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摘　 要:城市轨道交通车辆的测速定位存在可用传感器较少,小半径曲线和大坡度变化线路多,运行工况变化频繁,实时性与精

度要求更高等问题。 提出了基于新息自适应卡尔曼滤波的测速定位方法,以无人驾驶地铁为研究对象,首先基于先验牵引制动

目标级位约束,将列车视为一维刚性均布质量模型,考虑列车经过等效变坡点的动力学行为,建立修正机动加速度的列车运动

模型。 然后基于新息自适应卡尔曼滤波实时估计与修正受到运行工况与线路情况变化影响的统计噪声。 最后以 3 种典型工况

的实车数据为例,基于 16 组动车轴速信息进行测速定位,并对比采用平均轴速法与无自适应估计噪声的常规卡尔曼滤波算法

下的 6 种精度评价指标,结果表明:采用该方法有效修正轮轨蠕滑引起的渐进型数据漂移,减少高速区高频噪声,速度误差均方

根为 0. 349
 

0
 

km·h-1 ,制动停车位置误差为 0. 491
 

3
 

m,具备较高的测速与定位精度;在高速区轴速存在 1. 5%比例随机缺失工况

下,速度误差均方根可稳定在 0. 371
 

7
 

km·h-1左右,制动停车位置误差可稳定在 0. 042
 

0
 

m 左右,对高速区测量轴速缺失具备较

强鲁棒性;在列车滑行工况下,速度误差均方根为 0. 360
 

1
 

km·h-1 ,制动停车位置误差为 0. 310
 

5
 

m,对列车空转滑行具备较强鲁

棒性。 研究结果能够为无人驾驶地铁列车精确测速定位提供理论依据与工程参考。
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Abstract:
 

There
 

are
 

many
 

problems
 

in
 

the
 

speed
 

measurement
 

and
 

positioning
 

of
 

urban
 

rail
 

transit
 

trains,
 

such
 

as
 

fewer
 

available
 

sensors,
 

more
 

lines
 

with
 

small
 

radius
 

curves
 

and
 

large
 

slopes,
 

frequent
 

changes
 

in
 

operating
 

conditions,
 

and
 

higher
 

real-time
 

and
 

accuracy
 

requirements.
 

In
 

this
 

article,
 

a
 

speed
 

measurement
 

and
 

positioning
 

method
 

based
 

on
 

an
 

innovation-based
 

adaptive
 

Kalman
 

filter
 

is
 

proposed,
 

taking
 

the
 

unmanned
 

metro
 

as
 

the
 

research
 

object.
 

Firstly,
 

based
 

on
 

the
 

prior
 

traction
 

or
 

braking
 

target
 

level
 

constraint,
 

the
 

train
 

is
 

regarded
 

as
 

a
 

one-dimensional
 

rigid
 

uniform
 

mass
 

model
 

and
 

taken
 

into
 

account
 

the
 

dynamic
 

behavior
 

of
 

the
 

train
 

passing
 

through
 

the
 

equivalent
 

grade
 

change
 

point.
 

A
 

train
 

motion
 

model
 

with
 

modified
 

maneuver
 

acceleration
 

is
 

formulated.
 

Then,
 

based
 

on
 

the
 

innovation-based
 

adaptive
 

Kalman
 

filter,
 

the
 

statistical
 

noise
 

affected
 

by
 

the
 

change
 

of
 

operating
 

and
 

line
 

conditions
 

is
 

estimated
 

and
 

modified
 

in
 

real-time.
 

Finally,
 

taking
 

the
 

real
 

train
 

data
 

of
 

3
 

typical
 

conditions
 

as
 

an
 

example,
 

the
 

speed
 

measurement
 

and
 

positioning
 

are
 

carried
 

out
 

based
 

on
 

16
 

sets
 

of
 

motor
 

axle
 

speed
 

information,
 

comparing
 

its
 

six
 

accuracy
 

evaluation
 

indicators
 

with
 

that
 

of
 

the
 

average
 

axle
 

speed
 

method
 

and
 

conventional
 

Kalman
 

filter
 

algorithm
 

without
 

adaptive
 

noise
 

estimation.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

this
 

method
 

can
 

effectively
 

modify
 

the
 

progressive
 

data
 

drift
 

caused
 

by
 

wheel-rail
 

creep
 

and
 

reduce
 

the
 

high-frequency
 

noise
 

in
 

the
 

high-speed
 

area.
 

The
 

root
 

mean
 

square
 

of
 

speed
 

error
 

is
 

0. 349
 

0
 

km·h-1 ,
 

and
 

the
 

braking
 

position
 

error
 

is
 

0. 491
 

3
 

m.
 

Under
 

the
 

condition
 

that
 

the
 

axle
 

speed
 

in
 

the
 

high-speed
 

zone
 

has
 

a
 

random
 

loss
 

of
 

1. 5% ,
 

the
 

root
 

mean
 

square
 

of
 

the
 

speed
 

error
 

can
 

be
 

stabilized
 

at
 

about
 

0. 371
 

7
 

km·h-1 ,
 

and
 

the
 

braking
 

position
 

error
 

can
 

be
 

stabilized
 

at
 

about
 

0. 042
 

0
 

m,
 

which
 

has
 

strong
 

robustness
 

to
 

the
 

loss
 

of
 

axle
 

speed
 

in
 

the
 

high-



　 第 1 期 万俊豪
 

等:基于新息自适应卡尔曼滤波地铁测速定位方法 237　　

speed
 

zone.
 

Under
 

the
 

condition
 

of
 

train
 

sliding,
 

the
 

root
 

mean
 

square
 

of
 

speed
 

error
 

is
 

0. 360
 

1
 

km·h-1 ,
 

and
 

the
 

braking
 

position
 

error
 

is
 

0. 310
 

5
 

m,
 

which
 

has
 

strong
 

robustness
 

to
 

train
 

slipping
 

or
 

sliding.
 

The
 

research
 

results
 

can
 

provide
 

a
 

theoretical
 

basis
 

and
 

engineering
 

reference
 

for
 

the
 

accurate
 

speed
 

measurement
 

and
 

positioning
 

of
 

unmanned
 

metros.
Keywords:unmanned

 

metro;
 

speed
 

measurement
 

and
 

positioning
 

method;
 

maneuver
 

acceleration;
 

innovation-based
 

adaptive
 

Kalman
 

filter

0　 引　 　 言

　 　 随着我国轨道交通行业的飞速发展,列车运行的安

全性,准确性与可靠性的需求在不断提升[1-2] ,基于通信

技术的列车控制系统
 

( communication
 

based
 

train
 

control,
 

CBTC)
 

已蓬勃兴起,而 CBTC 的安全运营必须以安全、准
确、高可靠的测速定位技术为基础[3] 。

现有的列车测速定位研究主要针对高速列车、磁浮

列车等长途轨道交通,采用学术界较为普遍的以全球卫

星导 航 定 位 系 统
 

( global
 

navigation
 

satellite
 

system,
 

GNSS)
 

或惯性导航系统
 

(inertial
 

navigation
 

system,
 

INS)
 

为核心的多源传感器组合定位技术[4-5] ,实现列车的精确

定位[6-8] 。 而关于城市轨道交通车辆的测速定位研究则

相对较少,相比于高铁列车的测速定位环境,其存在新的

特点与问题[9] :
1)主要运行在城市中,卫星定位的精度受到很大程

度的影响,尤其对于地铁,在地下隧道中无法接收到卫星

信号。
2)运行路线比较固定,可视为一维模型,基本可用运

行距离表征车辆位置。
3)站间距离小,对测速定位的实时性与精度要求

更高。
4)列车运行工况变化频繁,一般运行在小半径曲线、

大坡度变化的线路上,需在测速定位模型中考虑其影响。
受到成本、条件等限制,城市轨道交通车辆用于测速

定位输入的传感器类型较少,实际工程中往往只配置一

种类型传感器。 相关学者基于数据驱动的方法,分别利

用数据插值[10] 、深度学习[11-12] 、动态时间规整[13] 、模糊推

理[14] 等方法,弥补单一类型传感器测速定位带来的误

差,该种方法不需要先验信息与假设,但对数据的数量与

质量有较高要求,且不同站间的运行工况与线路条件存

在差异,对其他站测速定位的泛化性存在考验。 而采用

模型驱动的测速定位方法泛化性与可靠性更高,但更需要

列车运动状态的精确建模和对先验统计噪声的有效估计。
有关列车运动状态的建模,上述文献均假设列车为

匀速或匀变速运动,将列车运动模型建模为 2 阶恒速
 

(constant
 

velocity,
 

CV)
 

模型[15] 或 3 阶恒变速
 

( constant
 

acceleration,
 

CA)
 

模型[16] ,分别将速度变化率(加速度)
或加速度变化率(机动加速度)视为模型误差,该方法认

为列车运行时处于准匀速或准匀加速状态,其精度依赖

于多源传感器的组合定位的及时修正,对于少传感器的

情况并不适合。 也有部分学者引入经典一阶时间相关模

型假设修正机动加速度的影响,郑贵省[17]
 

与张振兴[18] 分

别利用“当前统计”模型[19] 与 singer 模型[20] 对机动加速

度进行估计,上述两种方法在一定先验假设下基于 3 阶

CA 模型中的加速误差项(即机动加速度)进行了修正,
认为机动加速度是均值是趋近于 0 或在一定值域范围内

的,并不适于运行工况与线路条件变化频繁的城市轨道

交通车辆。 此外,目前文献中模型均将列车视为一个刚

性质点,质点模型无法考虑列车不同位置所处线路条件

差异对动力学行为带来的影响。
有关先验统计噪声的有效估计,主要针对常用于列

车测速定位方法卡尔曼滤波的过程与测量噪声的估计,
陈哲明等[21] 采用标准卡尔曼滤波( Kalman

 

filter,
 

KF)算

法,直接通过调整增益系数的方式解决轮速或减速度的

突变问题,此方法只适用于较简单变化工况。 Hu 等[22]

采用标准无迹卡尔曼滤波
 

( unscented
 

Kalman
 

filter,
 

UKF)
 

算法,该算法对 Sigma 点的选取要求较高,其选取

直接影响滤波发散的抑制。 李卫东等[23] 提出基于序贯

辅助自适应渐消 UKF 算法,采用序贯辅助处理方法计算

多重自适应渐消因子,引入渐消自适应因子加强近期数

据的有效性,减少前期数据中异常值的影响。 上述算法

在各时刻采用统一的协方差矩阵 R 与过程噪声协方差矩

阵 Q统计学假设,没有考虑噪声在不同时期的动态变化,
实时自适应估计与修正统计噪声。

综上所述,现有将列车视为一个质点,并基于 3 阶

CA 运动状态模型进行测速定位的方法并不适用于少传

感器,运行工况与线路条件变化频繁的城市轨道交通车

辆。 故本研究针对无人驾驶地铁的测速定位问题,首先

基于先验牵引制动目标级位约束,将列车视为一维刚性

均布质量模型[24] ,考虑列车经过等效变坡点的动力学行

为,建立修正机动加速度的无人驾驶地铁运动模型。 然

后基于新息自适应卡尔曼滤波
 

(innovation-based
 

adaptive
 

Kalman
 

filter,
 

IAKF)
 

算法,实时估计与修正受到线路情

况(坡度、曲率等)与运行工况变化影响的统计噪声。 最

后以 3 种典型工况的实车数据为例,基于 16 组动车轴速

信息进行测速定位,并对比采用平均轴速法与不自适应

估计噪声的常规卡尔曼滤波算法下的结果,分析总结了

该方法测速定位的精度与鲁棒性。
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1　 修正机动加速度的列车运动模型

　 　 常见列车 3 阶 CA 模型的状态转移方程可表示为:
sk+1
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式中: s、v、a 分别为列车的位置、速度和加速度;τ 为采样

时间间隔;ε k 为加速度统计噪声,这里可视为机动加速度

引起的误差项。
常见地铁编组与受力情况如图 1 所示,与高速列车

不同,地铁虽然编组较短,但整列车的不同车辆可能处于

不同的坡度与曲率的线路中。 以图中所示的最常见的:
1 T

 

(trailer,
 

拖车) +4 M
 

(motor,
 

动车) +1 T 的 6 车辆编

组为例,从前往后的 1 ~ 6 号车厢往往处于不同的坡度线

路中。 地铁坡度最大可达 25‰,坡道阻力的影响不可忽

略,其会产生额外的机动加速度。 整列车采用分散式动

力驱动,牵引或制动力由中间 4 辆动车的 16 根动轴

提供。

图 1　 某地铁的编组与受力

Fig. 1　 Marshalling
 

and
 

force
 

diagram
 

of
 

a
 

subway

56x 以往牵引计算中,往往采用单质点或多质点模

型,将整列车或者每个车厢视为单质点模型,这样的假设

往往造成坡道阻力或曲线阻力在坡度或曲率变化点的突

变,不利于地铁的精确测速定位。 假设地铁车辆的质量

分布均匀,因采用密接式车钩,相对位移很小,可不考

虑各车厢之间的相对位移,将整列车视为沿线路的一

维刚性均布质量模型,考虑动态变化的坡道阻力和曲

线阻力,并将其造成的机动加速度分量线性化后计入

状态转移矩阵中。
列车运行时的动力学平衡方程为[9] :
F - W = 1

 

000·(G0 + G1)·[(1 + γ)·a] (2)
式中: F 为列车的牵引或制动力,单位为 N,牵引为正,制
动为负; W 为运行阻力,单位为 N,包括基本阻力与附加

阻力,附加阻力包括坡道阻力,曲线阻力等; G0 为列车净

重,单位为 t; G1 为列车载重;γ 为转动惯量系数,地铁车

辆一般取 0. 1。
列车运行阻力可表示为:
W = (G0 + G1)·g·(wb + ws + wc) (3)

式中: g 为重力加速度;wb 为基本阻力系数, 单位为
 

N·kN-1,一般认为是列车速度 v 的二次函数,远小于牵引

或制动力和坡道与曲线阻力,可作为统计噪声项分量自

适应估计与修正;ws 与 wc 分别为坡道阻力系数与曲线阻

力系数,单位为 N·kN-1。
在列车牵引计算中,常引入等效坡度的概念,将坡道

阻力与曲线阻力系数之和按式(4)计算[25] 。
ws + wc = 1

 

000·sinθ + C / r ≈ i + r = ie (4)
式中: θ 为坡道坡度角;i 为坡道坡度,单位为‰,即 i =
tanθ;C 为曲线试验常数,地铁一般取 700;r 为曲线曲率

半径,单位为 m; ie 为等效坡道坡度,单位为‰。
故列车在多段等效坡度的线路上的附加阻力为:

Wa = ∑
n

j = 1
( l j / L·ie,j)·(G0 + G1)·g (5)

式中: Wa 为某时刻列车附加阻力,单位为 N; l j / L 为各段

等效坡度线路上列车长度占总长度占比。
对于 k 时刻,由于列车首尾位置占各自等效坡度线

路上的长度将发生变化,忽略加速度积分项,由等效坡度

变化造成的机动加速度分量可近似表示为:

ȧk,a =
( ie,1 - ie,n)·vk·τ·g

1
 

000·L·(1 + γ)
(6)

式中: ȧk,a 为机动加速度附加阻力分量,单位为 m·s-3;
ie,1 与 ie,n 分别为列车首尾所处线路等效坡度,以图1 时刻

为例,此时刻首尾等效坡度分别为 δ ‰与 α ‰,与中间车

厢所处的等效坡度 β ‰无关; L 为列车长度,单位为 m。
除了等效坡度变化外,列车运行工况变化也是造成

机动加速度变化的原因。 对于无人驾驶地铁,运行工况

变化引起的机动加速度分量应该受到先验牵引制动级位

目标级位约束。
设 k 时刻所受牵引或制动力由中间 4 辆动车提供,

采用列控式输入相同的目标级位,为 6 节车厢提供动力,
k 时刻运行工况变化引起的机动加速度分可表示为:

ȧk,c =
4·η̇k·Fm

6·1
 

000·(G0 + G1)·(1 + γ)
(7)

式中: ȧk,c 为机动加速度控制分量,单位为 m·s-3; η k 为目

标级位,单位为% ; η̇k 为 k 时刻目标级位随时间变化率;
Fm 为单辆动车满级位牵引或制动力,单位为 N。

式(1)中的 k 时刻加速度统计噪声 ε k 可进一步分

解为:
ε k = ȧk,a + ȧk,c + ξ k (8)

式中: ξ k 为考虑机动加速度修正后的运动模型加速度统

计噪声,这里采用新息自适应卡尔曼滤波对该噪声进行

实时自适应估计。
联立式(1) ~ (8),忽略位置积分中的加速度项,将

速度项的单位转换为常用量纲( km·h-1 ),得到修正机动

加速度后的列车运动状态转移方程为:
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xk+1 =

1 τ
3. 6

0

0 1 3. 6·τ

0 Δi,k·τ
404·L

1
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é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

×

Fm·τ·η̇k

1
 

650·G
+ μ k (9)

式中: Δi,k为 k时刻列车首尾等效坡度差,由当前位置 sk
决定,单位为‰; G 为列车总重,单位为 t; μ k 为 k 时刻修

正后运动模型的过程统计噪声。

2　 新息自适应卡尔曼滤波

2. 1　 卡尔曼滤波原理

　 　 卡尔曼滤波是基于最小方差估计下的一种最优估计

方法,已在列车测速定位领域得到广泛研究,在对信号进

行处理时首先要根据测量噪声和过程噪声的统计特性,
合理估计测量噪声协方差矩阵 R 与过程噪声协方差矩

阵 Q。
无人驾驶地铁的卡尔曼滤波的动态离散系统方程组

如所示式(10) ~ (11)所示:
xk+1 = Ak+1,kxk + Bkuk + μ k (10)
yk+1 = Hk+1xk+1 + νk+1 (11)

式中: Ak+1. k 与 Bk 分别为 k 时刻的状态转移矩阵与控制

输入矩阵,如式(9) 所示;uk 为 k时刻控制输入向量;yk 为

k 时刻观测向量,本研究基于 16 组动车轴速信息进行测

速定位;Hk 为 k 时刻观测矩阵,假设每根轴观测权重相

同,如式(12) 所示;νk 为 k 时刻轴速观测统计噪声。

Hk =
0 1 0

︙ ︙ ︙
0 1 0

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

16 ×3

(12)

卡尔曼滤波计算步骤如式(13) ~ (17)所示:
xk+1 = Ak+1,k

xk + Bkuk (13)
Pk+1 = Ak+1PkA

T
k+1 + Qk (14)

Kk+1 = Pk+1H
T
k+1(Hk+1

Pk+1H
T
k+1 + Rk+1) -1 (15)

xk+1 = xk+1 + Kk+1(yk+1 - Hk+1
xk+1) (16)

Pk+1 = (I - Kk+1Hk+1) Pk+1 (17)
式中: xk 为 k时刻预测状态向量;xk 为 k时刻滤波估计状

态向量;Pk 为 k时刻预测估计值的协方差矩阵;Pk 为 k时
刻滤波估计状态向量的协方差矩阵;Kk 表示 k 时刻的滤

波增益矩阵;I 为单位矩阵。
2. 2　 基于新息协方差自适应估计

　 　 实际列车测速定位中,往往难以直接获得它们的先

验信息,且由于运行控制与线路条件的迅速变化,对应的

噪声统计特性也会随时间推移发生变化,不精确的统计

特征估计会明显降低卡尔曼滤波性能,甚至造成滤波发

散[26] ,本研究使用 IAKF 算法实时自适应估计与修正 R
与 Q。

定义式(16)中 k + 1 时刻新息为:
ek+1 = yk+1 - Hk+1

xk+1 (18)
利用宽度为 d的滑动窗口估计 k + 1时刻的新息协方

差矩阵为:

Ck+1 = 1
d ∑

k+1

j = k+1-d
ek+1e

T
k+1 (19)

基于新息的测量噪声协方差矩阵 R 的自适应估

计为:
Rk+1 =Ck+1 - Hk+1

Pk+1H
T
k+1 (20)

基于新息的过程噪声协方差矩阵 Q 的自适应估

计为:
Qk = Kk+1

Ck+1K
T
k+1 (21)

综合上述各式即可实现任意两站之间无人驾驶地铁

的实时测速定位,基于 IAKF 算法的测速定位方法流程

图如图 2 所示。

图 2　 基于 IAKF 算法的测速定位方法流程

Fig. 2　 Flow
 

chart
 

of
 

speed
 

measurement
 

and
 

positioning
 

method
 

based
 

on
 

the
 

IAKF
 

algorithm

3　 案例分析

3. 1　 试验基本情况

　 　 以某无人驾驶地铁 16 组动车轴速信息为观测输入,
在各典型工况下对两站之间行程进行测速定位试验,运
行过程中通过列车内部交互接口实时采集信号。 为保证
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列车安全运行,线路中每隔 3 ~ 5
 

m 就设置由地面应答器

记录列车运行速度,其记录的列车速度精度较高,但是实

时性较差,这里作为列车参考运行速度用于后验评估列

车测速定位的精度与鲁棒性,如图 3 所示。

图 3　 基于 IAKF 算法的测速定位试验情况

Fig. 3　 Test
 

of
 

speed
 

measurement
 

and
 

positioning
 

based
 

on
 

the
 

IAKF
 

algorithm

3. 2　 测速定位精度评价指标

　 　 本文对比 3 种不同典型工况下,基于 16 组动车轴

速,采用平均轴速、常规 KF 算法与 IAKF 算法的测速定

位精度,选取精度评价指标为:
1)列车位移误差均值( MEAN),反映了列车平均定

位精度。

MEAN = ∑
n

k = 1

(xo,k - x t,k)
n

(22)

式中: xo,k 为 k 时刻预测列车位移,单位为 m; x t,k 为 k 时

刻参考列车位移,单位为 m; n 为循环计算预测次数。
2)列车位移误差标准差( standard

 

deriation,SD),反
映了一段时间内整体定位误差与平均定位误差的离散

程度。

SD = ∑
n

k = 1

(xo,k - x t,k - MEAN) 2

n
(23)

3) 列车速度误差均方根差( root
 

mean
 

square
 

error,
RMSE),反映了列车测速精度。

RMSE = ∑
n

k = 1

(vo - v t)
2

n
(24)

式中: vo 为预测列车速度,单位为 km·h-1; v t 为参考列车

速度,单位为 km·h-1。
4)列车速度绝对偏差曲线( absolute

 

deriation
 

curve,
AD(k)),可直观展示列车测速定位滤波收敛情况与精度

变化, k 时刻速度绝对偏差为:
AD(k) = vo,k - v t,k (25)
5)列车计算到达各等效变坡点时刻误差( time

 

error,
TE( j)),列车首尾等效坡度差 Δi,k 辨识的实时性取决于

各等效变坡点附近列车的定位精度,反映了等效变坡点

的辨识精度。
TE( j) = To,j - T t,j (26)

式中: To,j 为预测中列车车头到达第 j 个等效变坡点的时

刻,单位为 s; T t,j 为参考中列车车头到达第 j 个等效变坡

点的时刻, 单位为 s。
6) 列车制动停车位置误差 ( braking

 

stop
 

position
 

error,BPE),获得更为精确的停车距离也是测速定位的

目标之一,反映了列车制动停车进入下一站站台时的累

计定位精度。
BPE = so,n - st,n (27)

式中: so,n 为最终预测列车制动停车位置,单位为 m; st,n
为参考列车制动停车位置,单位为 m。
3. 3　 案例 1:正常工况

　 　 工程上常采用计算轴速平均值的方法对列车进行测

速定位,然而,即使列车正常运行,轮轨滚动接触时的蠕

滑不可避免,车速与轴速之间在偏差[27] ,特别在大坡度

坡道上,粘着系数受轴重转移及运行过程中振动和蛇形

作用而显著降低,产生较大蠕滑率[28] ;即使传感器正常

工作,在高速区观测速度时仍会产生较大的高频噪声。

图 4　 案例 1 列车参考速度与各方法测速

Fig. 4　 Train
 

reference
 

speed
 

and
 

speed
measurement

 

of
 

each
 

method
 

in
 

case
 

1

案例 1 展示了正常工况下,某辆无人驾驶地铁两站

之间的不同方法的测速定位情况。 案例 1 中列车参考速

度与各方法测速情况如图 4 所示。 可以发现,在大等效

变坡点前后,基于修正机动加速度的列车运动定位模型

能够有效修正由于轮轨蠕滑引起的渐进型数据漂移[29] ;
在高速区,使用 KF 算法能显著减少原始轴速的高频噪

声,同时,相比于平均轴速法,其对机动加速度引起的车

速波动更为敏感,在运行时间 70 ~ 80
 

s 的时间范围内多

预测了列车抵达变坡点 8 和 9 时的上下 2 次波动,其中

采用 IAKF 算法测速比无自适应估计噪声的常规 KF 算
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法测速精度更高,收敛性更好。
案例 1 中不同方法测速定位过程中的速度绝对偏差

曲线如图 5 所示。 可以发现,地铁运行工况变换较为频

繁,但是整体可分为牵引加速区(主要是牵引为主,下
同),惰行巡航区以及制动减速区。 在惰行巡航区,由于

列车速度变化幅度小,各方法的绝对偏差均较小,其余时

段的绝对偏差则相对较大。 整体上看,采用 KF 算法能

够有效提高列车测速的精度,而其中相比于常规 KF 算

法,采用 IAKF 算法在大部分时段内的绝对偏差更小,在
列车刚启动时段内收敛速度更快,在列车快停下时,也未

出现采用常规 KF 算法时的绝对偏差回弹上升现象。

图 5　 案例 1 列车各方法速度绝对偏差变化曲线

Fig. 5　 Absolute
 

deviation
 

curve
 

of
 

train
 

speed
 

in
 

case
 

1

案例 1 中列车各方法测速定位精度评价指标如表 1
所示。 可以发现,采用 IAKF 的测速及定位精度均优于

常规 KF 算法。 特别在定位精度上,采用常规 KF 算法的

定位精度甚至不如平均轴速法,主要原因在于常规 KF 算

法的噪声估计误差的累积造成了列车到达各等效变坡点

时刻的误差,无法准时辨识等效变坡点,加剧了定位误差。

表 1　 案例 1 列车各方法测速定位误差

Table
 

1　 Train
 

speed
 

measurement
 

and
  

positioning
 

error
 

of
 

each
 

method
 

in
 

case
 

1

定位方法 MEAN / 0. 001 m SD / m RMSE / (km·h-1 ) BPE / m

平均轴速 -0.
 

941
 

5 0. 020
 

1 0. 723
 

4 -1. 043
 

1

IAKF 0. 452
 

5 0. 009
 

7 0. 349
 

0 0. 491
 

3

常规 KF 4. 939
 

8 0. 010
 

4 0. 414
 

7 5. 473
 

3

　 　 各方法到达各等效变坡点时刻及误差如表 2 所示。
可以发现,除去刚开始测速定位时的变坡点 1,常规 KF
算法计算的等效变坡点到达时刻误差更大,故累积定位

预测值更大。

表 2　 案例 1 列车到达各等效变坡点时刻及误差

Table
 

2　 Time
 

and
 

error
 

of
 

the
 

train
 

reaching
  

each
 

equivalent
 

grade
 

change
 

point
 

in
 

case
 

1 (s)

变坡 到达时刻 IAKF 误差 常规 KF 误差

1 1. 7 -0. 5 -0. 5

2 14. 5 -0. 1 -0. 2

3 22. 5 -0. 1 -0. 2

4 26. 8 -0. 1 -0. 3

5 27. 3 -0. 1 -0. 2

6 49. 1 0 -0. 2

7 60. 3 -0. 1 -0. 3

8 69. 9 -0. 1 -0. 3

9 74. 2 -0. 1 -0. 3

10 88. 7 -0. 1 -0. 3

3. 4　 案例 2:高速区测量轴速缺失工况

　 　 列车实际运行中,16 组动车轴速传感器常出现高速

区轴速缺失现象,产生野值误差,根据现场数据统计结

果,平均每辆车每站间的高速区会出现 1. 5% 的数据缺

失,其会对列车测速定位的精度产生不利影响。
案例 2. 1 展示了与案例 1 同站间另一组的不同方

法测速定位情况。 案例 2. 1 参考速度与各方法测速情

况,不同方法测速定位过程中的速度绝对偏差曲线分

别如图 6 和 7 所示。 可以发现,该案例中的高速区出现

了 4 起轴速缺失,在 4 个采样点时刻的野值影响下,常
规 KF 算法的高速区预测的速度整体偏小,出现了小幅

度的发散。

图 6　 案例 2. 1 列车参考速度与各方法测速

Fig. 6　 Train
 

reference
 

speed
 

and
 

speed
 

measurement
 

of
 

each
 

method
 

in
 

case
 

2. 1
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图 7　 案例 2. 1 列车各方法速度绝对偏差变化曲线

Fig. 7　 Absolute
 

deviation
 

curve
 

of
 

train
 

speed
 

in
 

case
 

2. 1

案例 2. 1 中列车各方法测速定位精度评价指标,各
方法到达各等效变坡点时刻及误差如表 3 和 4 所示。 对

比案例 1 的各项数据,发现采用 IAKF 算法与常规 KF 算

法在定位精度上均有提升, 尤其是常规 KF 算法在

案例 2. 1 的定位精度优于平均轴速法,主要原因在于少

量数据的缺失影响抵消了算法自身预测定位的误差,从
表 4 中的数据也可以得到验证,34. 4

 

s 数据开始出现缺

失后,从变坡点 6 到 10 列车到达时刻误差均有所减小。

表 3　 案例 2. 1 列车各方法测速定位误差

Table
 

3　 Train
 

speed
 

measurement
 

and
  

positioning
 

error
 

of
 

each
 

method
 

in
 

case
 

2. 1

定位方法 MEAN / 0. 001
 

m SD / m RMSE / (km·h-1 ) BPE / m

平均轴速 -4. 502
 

3 0. 022
 

9 0. 838
 

4 -4. 988
 

5

IAKF 0. 050
 

9 0. 010
 

3 0. 371
 

9 0. 056
 

4

常规 KF 1. 093
 

5 0. 012
 

3 0. 445
 

5 1. 211
 

5

表 4　 案例 2. 1 列车到达各等效变坡点时刻及误差

Table
 

4　 Time
 

and
 

error
 

of
 

the
 

train
 

reaching
  

each
 

equivalent
 

grade
 

change
 

point
 

in
 

case
 

2. 1 (s)

变坡 到达时刻 IAKF 误差 常规 KF 误差

1 1. 7 0. 0 -0. 5

2 14. 4 -0. 2 -0. 3

3 22. 3 -0. 2 -0. 2

4 26. 6 -0. 1 -0. 1

5 27. 2
 

-0. 1
 

-0. 2
 

6 49. 0 -0. 1 -0. 1

7 60. 2 0 -0. 1

8 69. 8 0 0

9 74. 1 0 0

10 88. 6
 

0 0

　 　 上述结果可以看出,测量轴速缺失数据比例可能会

对列车测速定位精度产生影响,为进一步验证该测速定

位方法对高速区测量轴速缺失的鲁棒性。 在案例 2. 1 的

基础上随机额外剔除数据,获得 100 组高速区随机缺失

1. 5
 

%的观测轴速用于测速定位仿真,得到 100 组仿真案

例测速定位误差统计情况如表 5 所示。 可以发现,IAKF
算法与常规 KF 算法的测速精度都显著优于平均轴速

法,而测速误差的标准差均相对较小,受到随机数据缺失

的影响相对较小;而在定位精度 IAKF 的误差标准差远

小于常规 KF,有更强的鲁棒性,常规 KF 算法的定位精度

虽然优于平均轴速法,但是标准差较大,尤其是累积定位

精度评价指标 BPE 的变化的标准差过大,达 1. 407 9
 

m。

表 5　 100 组仿真案例测速定位误差统计情况
Table

 

5　 Speed
 

measurement
 

and
 

positioning
  

error
 

statistics
 

of
 

100
 

groups
 

simulation
 

cases

评价指标 统计量 平均轴速 IAKF 常规 KF

MEAN / 0. 001
 

m

SD / m

RMSE

/ (km·h-1 )

BPE / m

平均值 -6. 104
 

6 0. 037
 

9 -3. 796
 

1

标准差 0. 008
 

2 0. 044
 

9 1. 270
 

7

平均值 0. 026
 

6 0. 010
 

3 0. 013
 

8

标准差 2. 117
 

9×10-4 9. 367
 

4×10-6 4. 988
 

2×10-4

平均值 0. 983
 

9 0. 371
 

7 0. 515
 

6

标准差 0. 007
 

4 3. 447
 

2×10-4 0. 029
 

7

平均值 -6. 763
 

8 0. 042
 

0 -4. 206
  

1

标准差 0. 009
 

1 0. 049
 

7 1. 407
 

9

图 8　 案例 2. 2 列车参考速度与各方法测速
Fig. 8　 Train

 

reference
 

speed
 

and
 

speed
 

measurement
 

of
 

each
 

method
 

in
 

case
 

2. 2

　 　 取其中一组作为典型案例(案例 2. 2),案例 2. 2 参

考速度与各方法测速情况,不同方法测速定位过程中的

速度绝对偏差曲线分别如图 8 和 9 所示。 相比于

案例 2. 1,常规 KF 算法的高速区预测的速度偏差达到约

0. 4
  

km·h-1,发散程度更大。
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图 9　 案例 2. 2 列车各方法速度绝对偏差变化曲线

Fig. 9　 Absolute
 

deviation
 

curve
 

of
 

train
 

speed
 

in
 

case
 

2. 2

案例 2. 2 中列车各方法测速定位精度评价指标,各
方法到达各等效变坡点时刻及误差如表 6 和 7 所示。 对

比案例 2. 1,IAKF 算法的测速与定位精度并无太大变化,
KF 算法的测速精度略微降低,而定位精度则出现明显下

降,且定位预测值偏小,从表 2 ~ 5 也可以看出,27. 2
 

s 数

据开始出现缺失后,从变坡点 6 到变坡点 10 列车到达时

刻误差逐渐增大,晚于实际到达时刻。

表 6　 案例 2. 2 列车各方法测速定位误差

Table
 

6　 Train
 

speed
 

measurement
 

and
  

positioning
 

error
 

of
 

each
 

method
 

in
 

case
 

2. 2

定位方法 MEAN / 0. 001
 

m SD / m RMSE / (km·h-1 ) BPE / m

平均轴速 -6. 101
 

6 0. 027
 

1 0. 998
 

5 -6. 760
 

6

IAKF 0. 041
 

2 0. 010
 

3 0. 372
 

1 0. 045
 

6

常规 KF -3. 206
 

2 0. 013
 

4 0. 496
 

8 -3. 552
 

4

表 7　 案例 2. 2 列车到达各等效变坡点时刻及误差

Table
 

7　 Time
 

and
 

error
 

of
 

the
 

train
 

reaching
  

each
 

equivalent
 

grade
 

change
 

point
 

in
 

case
 

2. 2 (s)

变坡 到达时刻 IAKF 误差 常规 KF 误差

1 1. 7 -0. 4 -0. 5

2 14. 4 -0. 1 -0. 3

3 22. 3 0. 0 -0. 2

4 26. 6 0. 0 -0. 1

5 27. 2
 

-0. 1
 

-0. 1

6 49. 0 0. 1 0

7 60. 2 0 0. 1

8 69. 8 0 0. 2

9 74. 1 0 0. 2

10 88. 6 0 0. 3

3. 5　 案例 3:列车滑行工况

　 　 列车实际运行中,由于某些原因常出现轨面粘着系

数下降而导致的空转或滑行现象,案例 3 展示了另两站

间发生制动滑行时的不同方法的测速定位情况。
案例 3 参考速度与各方法测速情况,不同方法测速

定位过程中的速度绝对偏差曲线分别如图 10 和 11 所

示。 案例 3 除了 86. 8 ~ 98. 4
 

s 时出现了轴速缺失外,如
图 12 所示,在约 110 ~ 124

 

s 之间,列车各车厢轴速依次

出现持续性的“滑行-再粘着” 现象,在该工况下,KF 算

法在约 130 ~ 150
 

s 之间出现了较大程度的发散,而 IAKF
算法受到的影响则相对较小。

图 10　 案例 3 列车参考速度与各方法测速

Fig. 10　 Train
 

reference
 

speed
 

and
 

speed
 

measurement
 

of
 

each
 

method
 

in
 

case
 

3

图 11　 案例 3 列车各方法速度绝对偏差变化曲线

Fig. 11　 Absolute
 

deviation
 

curve
 

of
 

train
 

speed
 

in
 

case
 

3

案例 3 中列车各方法测速定位精度评价指标,各方

法到达各等效变坡点时刻及误差如表 8 和 9 所示。 可以

发现,该工况下常规 KF 算法的测速与定位误差均只略
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图 12　 列车滑行时动车轴速

Fig. 12　 Axle
 

speed
 

of
 

the
 

motor
 

while
 

the
 

train
 

sliding

小与平均轴速法,到达变坡点 13 和 14 时刻明显偏大,造
成之后测速定位的发散,而 IAKF 对各车厢各轴依次滑

行造成的渐进型数据漂移有较强的鲁棒性。

表 8　 案例 3 列车各方法测速定位误差

Table
 

8　 Train
 

speed
 

measurement
 

and
  

positioning
 

error
 

of
 

each
 

method
 

in
 

case
 

3

定位方法 MEAN / 0. 001
 

m SD / m RMSE / (km·h-1 ) BPE / m

平均轴速 -4. 235
 

0 0. 023
 

7 0. 865
 

9 -7. 241
 

9

IAKF 0. 181
 

6 0. 010
 

0 0. 360
 

1 0. 310
 

5

常规 KF -3. 275
 

5 0. 016
 

9 0. 621
 

3 -5. 601
 

0

表 9　 案例 3 列车到达各等效变坡点时刻及误差

Table
 

9　 Time
 

and
 

error
 

of
 

the
 

train
 

reaching
  

each
 

equivalent
 

grade
 

change
 

point
 

in
 

case
 

3 (s)

变坡 到达时刻 IAKF 误差 常规 KF 误差

1 4. 7 -0. 4 -0. 5

2 14. 0 0. 0 -0. 3

3 21. 3 0. 0 -0. 3

4 37. 9 0. 0 -0. 2

5 38. 9 -0. 1 -0. 3

6 74. 3 0. 0 -0. 1

7 82. 5 0. 0 -0. 1

8 94. 9 0. 0 -0. 1

9 95. 2 0. 0 0. 0

10 98. 0 -0. 1 -0. 1

11 109. 7 0. 0 0. 0

12 115. 8 -0. 1 0. 0

13 127. 3 -0. 1 0. 3

14 129. 6 -0. 1 0. 4

4　 结　 　 论

　 　 1)本研究针对无人驾驶地铁测速定位的线路条件与

运行工况频繁变化的特点,基于先验牵引制动目标级位

约束,将列车视为一维刚性均布质量模型,考虑列车经过

等效变坡点的动力学行为,对传统 3 阶 CA 模型进行改

进,建立修正机动加速度的列车运动模型。
2)本研究利用 IAKF 算法实时自适应估计与修正受

到运行工况与线路情况变化影响的噪声统计特征,并结

合修正机动加速度的列车运动模型,提出基于 IAKF 算

法的测速定位方法。
3)本研究以某无人驾驶地铁的实车数据为例,基于

16 组动车轴速信息进行测速定位。 在正常运行,高速区

测量轴速缺失与列车滑行工况的 3 种典型工况下,对比

了采用 IAKF 算法与平均轴速法和常规 KF 算法的列车

位移误差均值,标准差,速度误差均方根,速度绝对偏差

曲线,到达等效变坡点时刻误差与制动停车位置误差的

6 种精度评价指标,结果表明采用该方法能有效降低测

速与定位误差,具备相对较高的测速定位精度,对高速区

测量轴速缺失与列车空转滑行具备较强鲁棒性。
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